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Resumo

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver e testar uma ferramenta de previ-
séo de resultados de partidas de futebol, utilizando o modelo de linguagem ChatGPT.
A pesquisa explora o potencial dessa tecnologia para processar dados de partidas e
gerar previsdes, comparando seu desempenho com as probabilidades oferecidas por
casas de apostas. O método utilizado inclui a coleta de dados por meio de web scra-
ping em fontes como Placar de Futebol e FBref, o que possibilitou a criagdo de uma
base de dados rica em informagdes sobre equipes, campeonatos e estatisticas de-
talhadas. A partir dessa base, a ferramenta foi criada dentro do projeto Arena Sport
Club, que possui funcionalidades sobre visualizagao de resultados e informagdes so-
bre futebol. Diferentes estratégias de geracdo de prompts foram implementadas na
ferramenta para verificar a melhor maneira de instruir o modelo a fornecer previsoes
precisas. Os resultados mostraram que o modelo tem potencial para realizar previsdes
de resultados de futebol de maneira eficaz, aproximando-se das taxas de acerto das
casas de apostas. Entretanto, o trabalho identificou desafios, como o alto custo finan-
ceiro e a necessidade de ajustes continuos para lidar com a complexidade das partidas
e as variaveis envolvidas. A conclusao sugere que, embora o ChatGPT oferega uma
ferramenta promissora para previsdées esportivas, € necessario otimizar seu uso em
contextos reais. Futuras pesquisas podem aprimorar a aplicagao dessa tecnologia, re-
duzindo custos e melhorando a precisao em longo prazo.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; chatgpt; large language model (Iim); futebol; re-
sultados.



Abstract

The present study aims to develop and test a tool for predicting football match outcomes
using the ChatGPT language model. The research explores the potential of this tech-
nology to process match data and generate predictions, comparing its performance
with the probabilities offered by betting houses. The method includes data collection
through web scraping from sources such as Placar de Futebol and FBref, which allowed
the creation of a rich database with detailed information about teams, championships,
and statistics. From this database, the tool was developed within the Arena Sport Club
project, which includes features for visualizing results and football-related information.
Different prompt-generation strategies were implemented in the tool to determine the
best way to instruct the model to provide accurate predictions. The results showed that
the model has the potential to make effective football match predictions, approaching
the accuracy rates of betting houses. However, the study identified challenges such
as high financial costs and the need for continuous adjustments to address the com-
plexity of the matches and the variables involved. The conclusion suggests that while
ChatGPT offers a promising tool for sports predictions, its use in real-world contexts
needs to be optimized. Future research can enhance the application of this technology,
reducing costs and improving accuracy over time.

Keywords: artificial intelligence; chatgpt; large language model (lim); football; results.
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1 Introducao

Apds o langamento do ChatGPT (BANG et al., 2023) no final de 2022, observou-
se uma adogao crescente de ferramentas baseadas em inteligéncia artificial (1A), seja
por mera curiosidade ou como auxilio em tarefas cotidianas e profissionais. Em abril de
2023, apenas cinco meses apos o seu langamento, o ChatGPT ja acumulava aproxima-
damente 1,8 bilhdes de visitas (DUARTE, 2023). Esse crescimento exponencial no nu-
mero de acessos despertou significativa atencgao e interesse. Em pouco tempo, tornou-
se comum o uso dessas ferramentas para pesquisas simples, que anteriormente eram
exclusivamente dirigidas a motores de busca tradicionais. A principal diferenca reside
na capacidade de fornecer respostas mais precisas e diretas, além de apresentarem
uma interface mais intuitiva e atraente para todas as faixas etarias. Qualquer pessoa
familiarizada com aplicativos de mensagens pode facilmente se adaptar a interface
dessas ferramentas.

Assim como outras ferramentas, o ChatGPT utiliza um Modelo de Linguagem
de Larga Escala (Large Language Model - LLM) (BOMMASAN!I et al., 2022). Cada LLM
possui caracteristicas e objetivos proprios, diferenciando-se principalmente na forma
como sao gerados e treinados (BROWN et al., 2020). Esses modelos empregam diver-
sas técnicas de IA e uma quantidade massiva de dados, que séo coletados e armazena-
dos para o treinamento do modelo (DAl et al., 2019). Esses dados podem incluir textos,
audios, imagens, entre outros tipos de informagdes. No caso do ChatGPT, ele utiliza o
Generative Pre-training Transformer (GPT), com 570 GB de dados e aproximadamente
175 bilhdes de parametros em seu treinamento (BROWN et al., 2020). Esse modelo
aplica diversos algoritmos e técnicas de |IA, destacando-se o processamento de lingua-
gem natural (Natural Language Processing - NLP) (NADKARNI; OHNO-MACHADO;
CHAPMAN, 2011) e redes neurais (WU; FENG, 2018), para compreender perguntas
recebidas e fornecer respostas em linguagem natural.

Para alcangar um nivel satisfatorio de preciséo, € necessaria uma grande quan-
tidade e variedade de dados. Entretanto, a medida que se aumenta o treinamento,
cresce também a necessidade de poder computacional. As grandes empresas de |A
buscam aprimorar esses treinamentos, tornando-os menos custosos e mais eficientes
em larga escala. O ChatGPT é uma das ferramentas notaveis que ja apresenta resul-
tados impressionantes provenientes de treinamento com uma quantidade significativa
de dados (BROWN et al., 2020). O sucesso do ChatGPT demonstra como a tecnologia
pode ser aplicada em diversos campos para resolver problemas complexos, inclusive
além do ambito digital puro.
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Um exemplo claro dessa aplicacéo transversal é visto na industria esportiva,
particularmente no futebol, um esporte globalmente renomado que engloba diversas
caracteristicas para seu funcionamento eficaz. Entre essas caracteristicas, destaca-se
a area de analises e estatisticas, cada vez mais essencial no contexto esportivo. Se-
gundo a American Statistical Association (ASA), desde a criacdo de uma se¢ao dedi-
cada as estatisticas desportivas, em 1992, a utilizagdo de estatisticas técnicas nos es-
portes foi promovida a outro nivel (IEVOLI; PALAZZO; RAGOZINI, 2021). Aprofundar-
se na analise do adversario por meio de estudos e dados estatisticos permite que as
equipes se preparem de maneira mais abrangente para as partidas, antecipando situa-
cOes especificas e, consequentemente, ampliando as possibilidades de vitoria. Neste
contexto, o uso de algoritmos como a regressao logistica, conforme discutido no artigo
(PRASETIO; HARLILI, 2016), exemplifica como modelos matematicos podem prever
os resultados das partidas com base em variaveis historicas e situacionais. A regressao
logistica, em particular, é aplicada para classificar resultados em categorias discretas
(vitdria, derrota ou empate), utilizando uma funcéo logistica para estimar a probabili-
dade de cada desfecho.

Em contrapartida, os LLMs, como o ChatGPT, empregam redes neurais profun-
das para gerar previsdes baseadas ndo apenas em dados numéricos, mas em uma
vasta gama de informagdes contextuais e linguisticas. Essa abordagem permite uma
analise mais nuanciada das dindmicas de jogo, oferecendo insights que vao além das
estatisticas convencionais. Com o tempo, aplicativos de resultados de partidas de fute-
bol facilitaram a visualizacdo dessas estatisticas para os torcedores, difundindo ainda
mais o uso desses dados e o interesse por estatisticas mais precisas e diversificadas.

Dito isso, o projeto Arena Sport Club’ é um projeto académico que foi inicial-
mente desenvolvido na disciplina de Desenvolvimento de Aplicacbes Web no final de
2022. O projeto possui funcionalidades principais relacionadas aos resultados de par-
tidas de futebol, incluindo a visualizagao de partidas e seus resultados, a visualizagao
de equipes e campeonatos, a possibilidade de favorita-los e a visualizagdo de noti-
cias atualizadas. Devido ao carater académico do projeto e a falta de orgamento para
seu desenvolvimento, nao foi possivel utilizar APIs (MASSE, 2011) que atendessem
aos requisitos necessarios. Portanto, foi necessario desenvolver uma ferramenta de
Web Scraping (ZHAO, 2017), que consiste em extrair dados de paginas da internet e
salva-los parcialmente ou em sua totalidade em um banco de dados.

No projeto, a cada intervalo de tempo pré-definido, a ferramenta captura dados
de dois sites externos e extrai as informacdes necessarias. Um desses sites € o Placar
de Futebol?, de onde sdo extraidas informagdes sobre partidas, equipes e campeo-

1
2

O site Arena Sport Club esta disponivel em: arenasportclub.site
O site Placar de Futebol esta disponivel em: placardefutebol.com.br


https://www.arenasportclub.site/
https://www.placardefutebol.com.br/
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natos. O segundo site & o FBref®, do qual s&o extraidos dados estatisticos variados,
desde numeros sobre o ataque e a defesa de uma equipe até dados sobre o elenco,
como idade média e salario semanal. Todas essas informacdes capturadas pela ferra-
menta sdo salvas no banco de dados do projeto e, posteriormente, consumidas pelo
frontend das aplicagbes Web.

Utilizando o contexto do aplicativo, este projeto propde a criagdo de uma ferra-
menta capaz de prever o resultado de uma partida de futebol. Com a variedade de
dados disponiveis no banco de dados do projeto e o vasto conhecimento presente no
ChatGPT, é possivel combinar as tecnologias e as informagdes obtidas, com o objetivo
de explorar diferentes utilizagées desses dados e gerar numerosas possibilidades de
resultados. Como parametro comparativo, utilizam-se os resultados reais das partidas
e as probabilidades geradas pelas casas de apostas, que fazem uso de mecanismos e
algoritmos avangados para gerar probabilidades de partidas, processos que costumam
ser bastante complexos e custosos. O objetivo da utilizagdo do ChatGPT neste con-
texto é avaliar sua capacidade de abstrair a complexidade envolvida nas previsoes e
de gerar resultados consistentes e satisfatorios. Além disso, busca-se analisar a viabi-
lidade de seu uso em aplicagdes do mundo real, considerando n&o apenas a precisao
dos resultados, mas também os custos associados a sua implementacéo.

A geragao dos prompts (WHITE et al., 2023) e distribuicdo dos dados € uma
parte de extrema importancia ao utilizar LLMs. Um prompt pode ser uma simples per-
gunta ou um conjunto de instrugdes elaboradas e estruturadas. O objetivo é garantir
que o modelo compreenda claramente o que o usuario deseja, sendo que quanto mais
especifico e bem estruturado for o prompt, melhor sera a resposta gerada pelo modelo.

Portanto, é necessario formular prompts bem estruturados que contém os da-
dos disponibilizados na aplicagao e as instrugdes principais para geragao da previséao
do resultado de uma partida, esses prompts serao enviados ao ChatGPT, que ira pro-
cessar todas as informacgdes e gerar a previsdo. O objetivo final € possuir resultados
satisfatorios, gerados em diferentes abordagens e que possam ser utilizados em um
estudo comparativo para identificar a melhor solugdo. Sera que o ChatGPT é capaz
de processar uma grande quantidade de informagdes, advindas de multiplas fontes e
ter a capacidade de gerar resultados satisfatorios?

Na Capitulo 2, sera apresentada a fundamentagéao tedrica do projeto, que abrange
0s conceitos e técnicas associadas as previsdes de resultados de futebol e ao uso de
inteligéncia artificial. Na Capitulo 3, sera explicada a metodologia utilizada, detalhando
as etapas de desenvolvimento, implementacao e avaliagado das diferentes abordagens.
Na Capitulo 4, seréo discutidos os resultados dos experimentos praticos, incluindo a
comparacgao de desempenho entre as diversas estratégias de geracado de prompts. Fi-

3 O site FBref esta disponivel em: fbref.com


https://fbref.com/en/
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nalmente, na Capitulo 5, a conclusdo que sintetiza os resultados do projeto e sugere
dire¢des futuras para aprimoramento e expansao da funcionalidade de previsdo de
resultados de partidas e o uso do ChatGPT em aplicagdes.
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2 Fundamentacao teorica

A evolugao das tecnologias, especialmente no campo da inteligéncia artificial
(IA), trouxe avancos significativos na maneira como analisamos e interpretamos gran-
des quantidades de dados. Entre essas inovagdes estdao os Modelos de Linguagem de
Larga Escala (LLMs) (BOMMASANI et al., 2022), que tém a capacidade de processar
e gerar linguagem natural de forma avangada. Um LLM, como o ChatGPT, é treinado
com uma vasta quantidade de dados textuais para aprender padrdes e estruturas da
linguagem, permitindo que ele entenda e gere respostas relevantes a uma ampla vari-
edade de perguntas.

2.1 Evolucao dos LLMs e surgimento do ChatGPT

A evolucao dos LLMs se deu através de uma série de avangos significativos
no campo do processamento de linguagem natural (NLP). Um dos marcos pioneiros
foi o trabalho (VASWANI, 2017), que introduziu o modelo Transformer. Esse modelo
revolucionou o processamento de linguagem ao eliminar a dependéncia de redes neu-
rais recorrentes e convolucionais, utilizando uma arquitetura baseada exclusivamente
em mecanismos de atencdo. O Transformer permitiu que o processamento de texto
ocorresse de forma mais eficiente e em paralelo, tornando possivel treinar modelos
em grandes quantidades de dados textuais de maneira mais escalavel.

Logo apds o Transformer, surgiram modelos que expandiram sua capacidade.
Em 2018, o BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) foi lan-
¢ado. Propondo uma abordagem inovadora ao processar o texto de maneira bidireci-
onal, ou seja, analisando simultaneamente o contexto a esquerda e a direita de cada
palavra (KENTON; TOUTANOVA, 2019). Isso trouxe um avango consideravel na com-
preensao do significado contextual das palavras, elevando o desempenho em varias
tarefas de NLP, como traducéo, resposta a perguntas e analise de sentimento.

Em paralelo ao BERT, o GPT (Generative Pre-trained Transformer) foi desen-
volvido pela OpenAl. O GPT focou em uma abordagem nao supervisionada para o
treinamento em larga escala, utilizando grandes quantidades de dados textuais para
predicao de palavras subsequentes. O modelo se mostrou particularmente eficaz em
tarefas de geracao de texto, marcando o inicio da era dos LLMs geradores (RADFORD,
2018).

A partir dessas bases, a evolugcdo dos LLMs continuou com o langamento do
GPT-2 (2019) e do GPT-3 (2020). O GPT-2 aumentou significativamente o numero
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de parametros do modelo em comparacido com seu predecessor, permitindo maior
fluéncia na geragao de texto e em tarefas de compreenséo de contexto. Ja o GPT-3,
com seus impressionantes 175 bilhdes de parametros, ampliou ainda mais a capaci-
dade do modelo em gerar textos quase indistinguiveis dos produzidos por humanos,
consolidando os LLMs como ferramentas poderosas para diversas aplicagbes, como
chatbots, geracao de conteudo e resumo automatico de textos (BROWN et al., 2020).

Por fim, o modelo T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) (XUE, 2020) levou os
conceitos dos LLMs para um novo patamar, ao adotar uma abordagem unificada de
entrada e saida em texto. Em vez de diferentes modelos para diferentes tarefas, o T5
transformou todos os problemas de NLP em tarefas de tradugao de texto para texto,
promovendo uma maior flexibilidade e simplificagao no treinamento e na utilizagao dos
modelos para diferentes aplicacées de NLP.

2.2 Prompt Engineering

Nos artigos (WHITE et al., 2023) e (WHITE et al., 2024), s&o apresentados pa-
drées de prompts que podem ser utilizados para direcionar o ChatGPT ao formato de
resposta desejado ou para que ele assuma uma personalidade que ele possui conhe-
cimento, fazendo com que ele seja direcionado ao objetivo do usuario com mais facili-
dade. Também sao apresentadas categorizagdes para cada padrao de prompt e suas
respectivas explicagdes. Em (WHITE et al., 2024), ocorreu um estudo mais especifico
sobre a utilizagado desses prompts para melhorar a qualidade de cédigo, refatoracao e
outros aspectos do desenvolvimento de software.

Ja no artigo (BROWN et al., 2020), ele explora os conceitos de zero-shot, one-
shot e few-shots learning. Esses trés conceitos sdo técnicas que podem ser utilizadas
ao interagir com o ChatGPT. No zero-shot learning, o modelo é treinado para realizar
uma tarefa sem exemplos de treinamento especificos para essa tarefa. No one-shot
learning, apenas um unico exemplo é fornecido para a tarefa. No few-shots learning,
um pequeno numero de exemplos é fornecido para a tarefa. Fornecer exemplos ao
modelo de linguagem pode facilitar a compreensao do que esta sendo solicitado e o
gue e como precisa ser respondido.

Neste projeto em especifico, o foco sera em formular prompts que facilitem ao
LLM compreender as variaveis presentes que envolvem uma partida de futebol, e em
seguida, utilizar esse conhecimento para realizar as previsdes requeridas. Por ser uma
atividade com muitos detalhes, sera necessario utilizar algumas dessas técnicas apre-
sentadas nos artigos citados acima, para que a ferramenta consiga abstrair as infor-
magdes necessarias e gerar resultados satisfatorios.
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2.3 Restricoes do ChatGPT

Apesar de todos os potenciais beneficios que o ChatGPT e seu modelo podem
oferecer, ja foi observado em alguns estudos que ele exibe inconsisténcias e questdes
que demandam investigagdes mais aprofundadas. Em (BANG et al., 2023), foi consta-
tado que o modelo pode ter quedas de desempenho ao interagir com multiplas tarefas
simultaneas. O que pode ser um problema para este trabalho, ja que para processar
todas as informagdes presentes em uma partida de futebol, € necessario manipular
uma grande quantidade de dados e para isso é necessario possuir um grande poder
de processamento e conhecimento. Sera necessario observar esses aspectos, com o
intuito de reportar possiveis quedas de rendimento.

Jaem (CHEN; ZAHARIA; ZOU, 2023), é destacado que n&o € de conhecimento
publico, o que acontece com o modelo apds cada atualizagdo do ChatGPT. Também é
apresentada uma comparagao entre o mesmo modelo em duas datas distintas, em cer-
tos casos o ChatGPT perde preciséo, e em outros ele tem um aumento de desempenho.
Devido a esta falta de informagéao e consisténcia, a utilizagdo do modelo de linguagem
em larga escala pode perder sua viabilidade, devido as mudangas inesperadas e as
dificuldades em identificar inconsisténcias nessas alteracdes. Para este trabalho, sera
necessario analisar os resultados obtidos entre os modelos disponibilizados, para ve-
rificar se a utilizacdo do ChatGPT para o desenvolvimento de novas funcionalidades é
viavel ou nao.

2.4 Aplicacao de IA no futebol

O projeto Arena Sport Club foi concebido com o objetivo de criar uma funcio-
nalidade capaz de prever os resultados de partidas de futebol, explorando o potencial
do ChatGPT. A proposta envolve medir a capacidade desse modelo de linguagem em
lidar com diferentes niveis de complexidade ao realizar previsdes, avaliando se ele
pode ser uma solugao viavel para o desenvolvimento de funcionalidades aplicaveis
em contextos do mundo real.

Prever o resultado de uma partida de futebol envolve a analise de um conjunto
complexo de variaveis que influenciam diretamente o desempenho das equipes e, con-
sequentemente, o desfecho do jogo. Entre essas variaveis estao fatores estatisticos,
como o numero de gols marcados e sofridos, posse de bola, eficiéncia de finalizagbes
e desempenho defensivo (PRASETIO; HARLILI, 2016). Além disso, fatores contex-
tuais, como o local da partida (jogar em casa ou fora), condigdes climaticas, estado
fisico e emocional dos jogadores, lesdes, suspensdes e o histérico de confrontos entre
as equipes também sao considerados (RODRIGUES; PINTO, 2022). Métodos tradi-
cionais de previsdo, como regressao logistica e modelos de Poisson, utilizam essas
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variaveis para calcular a probabilidade de vitoria, empate ou derrota de uma equipe,
estabelecendo relagdes estatisticas entre elas (MAHER, 1982).

O uso do ChatGPT oferece algumas vantagens importantes nesse contexto.
Sua capacidade de processar ndo apenas dados numéricos, mas também informacgdes
contextuais e linguisticas, permite que ele considere variaveis que vao além das esta-
tisticas tradicionais. Além disso, o ChatGPT pode integrar diferentes fontes de dados,
cruzando informacdes de maneira rapida e eficaz, algo que seria muito mais trabalhoso
em modelos tradicionais baseados apenas em dados estruturados (VASWANI, 2017).

Entretanto, a medida que a quantidade de variaveis aumenta, também surgem
desafios. O treinamento de um modelo como o ChatGPT envolve grandes quantida-
des de dados, e a adicdo de mais variaveis a previsao pode tornar o processo mais
custoso em termos computacionais (BOMMASANI et al., 2022). Outro aspecto a ser
considerado é que, embora o ChatGPT tenha um conhecimento vasto, ele depende
da qualidade e da atualidade dos dados nos quais foi treinado. Portanto, ao adicionar
mais variaveis ou tentar prever eventos muito especificos, ha uma limitacdo natural
relacionada a capacidade do modelo de lidar com todos esses dados sem perder pre-
cisao.

Dessa forma, o uso do ChatGPT no projeto Arena Sport Club visa encontrar
um equilibrio entre a simplicidade e a complexidade, utilizando o modelo para prever
partidas com base em variaveis relevantes, mas também levando em consideracao
suas limitagdes quando confrontado com uma quantidade crescente de dados.

2.5 Trabalhos relacionados

No trabalho presente em (LIU et al., 2023) é explorado o uso de |IA generativa
na ciéncia de materiais, destacando como modelos baseados em aprendizado pro-
fundo podem revolucionar a descoberta e o design de novos materiais. Ao fornecer
previsdes precisas e eficientes sobre propriedades materiais e simulagoes, a IA ge-
nerativa possibilita otimizagdes que anteriormente demandavam longos periodos de
experimentacdo. Essa abordagem sugere que, assim como na ciéncia de materiais, o
uso de LLMs na previsao esportiva pode transformar a forma como se analisam e se
preveem os resultados de partidas futuras.

A previsao de resultados de futebol tem se tornado um campo de estudo cada
vez mais relevante, impulsionado pelo avango das técnicas de analise de dados e
aprendizado de maquina. Diversos métodos e modelos tém sido propostos para abor-
dar essa problematica, cada um com suas particularidades e beneficios.

Um exemplo notavel € o uso de indicadores de rede de passes como ferra-
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mentas preditivas para os resultados das partidas de futebol. No trabalho de (IEVOLI;
PALAZZO; RAGOZINI, 2021), a analise das redes de passes permite capturar a dina-
mica coletiva e a estratégia de jogo das equipes, oferecendo insights valiosos sobre a
probabilidade de vitdria, empate ou derrota. Esse método tem a vantagem de analisar
a interacao entre os jogadores em campo, refletindo a coesao da equipe e seu desem-
penho global. Os indicadores da rede de passes se mostraram eficazes na previsao
de resultados em contextos de equipes que valorizam o jogo coletivo.

Outro método amplamente utilizado € a regressao logistica, discutida no estudo
de (PRASETIO; HARLILI, 2016). A regressao logistica € um modelo estatistico que
estima a probabilidade de ocorréncia de um evento — neste caso, o resultado de uma
partida de futebol — com base em variaveis explicativas, como estatisticas de ataque e
defesa. Essa abordagem é bastante eficaz em prever resultados binarios, como vitoria
ou derrota, utilizando uma fungéo logistica para classificar as probabilidades.

No campo do aprendizado de maquina, o trabalho de (RODRIGUES; PINTO,
2022) explora diferentes algoritmos para a previsao de resultados de futebol. O estudo
comparou arvores de decisio, redes neurais € maquinas de vetores de suporte, des-
tacando a capacidade dessas técnicas de identificar padroes complexos em grandes
volumes de dados, como desempenho de jogadores, estatisticas de jogos anteriores
e variaveis contextuais. O aprendizado de maquina, quando treinado com dados his-
toricos e estatisticos, pode aumentar a precisao das previsdes, uma vez que ajusta o
modelo para reconhecer nuances que escapariam a abordagens mais simples.

Uma abordagem inovadora foi apresentada por (SHIN; GASPARYAN, 2014),
que utilizou dados de videogames para prever partidas reais. No artigo, os autores ar-
gumentam que a industria de videogames, ao tentar simular uma experiéncia realista
no videogame FIFA 2015, acaba coletando dados muito precisos, como a movimenta-
¢ao dos jogadores, passes e chutes, que podem ser usados para resolver problemas
do mundo real, como a previsdo de resultados de futebol. Esse estudo sugere que, de-
vido a similaridade entre o jogo simulado e o futebol real, os dados gerados em jogos
como o FIFA podem ser aplicados em modelos preditivos para melhorar a precisao
das previsdes em ambientes reais.

O grande diferencial para este trabalho fica na parte da geragédo de prompts oti-
mizados. Todo o trabalho relacionado a geragéo de algoritmos ou calculos complexos
sera repassado ao ChatGPT, ele apenas recebera os prompts formulados junto aos
dados filtrados e selecionados, para que ele compreenda o objetivo com mais facili-
dade. Todo o resto do processo sera de obrigacdo dele pensar, processar e gerar o
resultado. Se os resultados obtidos n&o atingirem um padrdo satisfatorio, € possivel
considerar a realocacao de parte desse trabalho para os prompts, ou entao simplificar
o grau de complexidade da previsao. Isso pode ser alcangado por meio da exclusao de
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algumas variaveis e dados, com o intuito de identificar um ponto em que os resultados
se mostrem satisfatorios.

Apds explorar as bases tedricas que delimitam o campo de estudo e estabele-
cer um entendimento critico sobre os conceitos abordados, este estudo avanga agora
para a fase de metodologia. Na préxima secgao, sera detalhado toda a fase de plane-
jamento do estudo, desde a apresentagao da aplicagdo que servira como base para
a ferramenta de previsado, quanto a escolha do modelo de linguagem, a forma como
os dados foram obtidos e como a ferramenta de previsao foi construida e como ela

funciona.
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3 Metodologia

No capitulo anterior, foram explorados os principais conceitos e o contexto teo-
rico que envolvem este trabalho, revisando literaturas pertinentes que dialogam com
o foco da pesquisa. Nesta sec¢ao, serdao detalhados os procedimentos, técnicas e fer-
ramentas empregadas na coleta e analise dos dados. Além disso, sera apresentada
a construcao e o desenvolvimento da ferramenta de previsao para resultados de parti-
das de futebol, explicando como esses métodos se alinham com os objetivos propostos
pelo estudo.

A ferramenta de previsao de partidas foi idealizada e desenvolvida como parte
de um experimento cientifico conduzido exclusivamente por mim, com o objetivo de
avaliar a eficacia de modelos de linguagem em prever resultados de partidas de fute-
bol. O projeto foi estruturado com base em metodologias experimentais, onde foram
definidos parametros especificos para a coleta de dados histéricos, analise estatistica
e interpretacéo dos resultados. Utilizando o modelo de linguagem ChatGPT, foram im-
plementadas diversas abordagens de engenharia de prompt para refinar a precisao
das previsdes. O desenvolvimento envolveu a subdivisao da ferramenta em diversas
categorias personalizaveis, com o objetivo de manipular o formato, estrutura e os da-
dos enviados, criando assim um ambiente interativo e controlado para testar hipoteses
relacionadas a acuracia das previsdes. Esse processo, ao longo de sua execugao,
permitiu a adaptagao e validagdo do modelo, garantindo que os resultados fossem
mensuraveis e replicaveis dentro de um contexto cientifico rigoroso.

Para o desenvolvimento e implementagdo das previsdes de partidas, utilizou-
se uma aplicacdo web denominada Arena Sport Club’, criada durante a disciplina de
Desenvolvimento de Aplicagdes Web, do curso de Ciéncia da Computagao. Essa apli-
cacao foi desenvolvida com o objetivo de fornecer uma plataforma acessivel e inte-
rativa para a visualizagcao de resultados e noticias relacionadas ao futebol. Através
desta plataforma, os usuarios podem visualizar os resultados de partidas de futebol,
acessar resumos e estatisticas, além de obter detalhes e calendarios sobre equipes e
campeonatos.

A aplicacao foi utilizada como ponto de partida para a idealizagao e construgao
da ferramenta de previsao proposta nesta pesquisa. As funcionalidades e limitagdes
identificadas na aplicagao original orientaram o desenvolvimento da solu¢ao da ferra-
menta de previsao de partidas, uma vez que os aspectos ja consolidados foram apro-
veitados, enquanto as lacunas observadas serviram como referéncia para aprimorar

1

Mais informacgdes sobre o desenvolvimento e artefatos do projeto Arena Sport Club estdo disponiveis
em: github.com/ThiagoLuizBS/ArenaSportsClub
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a nova ferramenta. Dessa forma, a pesquisa nao apenas aprimora o escopo da apli-
cacao original, mas também contribui com novos elementos tecnoldgicos voltados a
previsao de resultados no contexto do futebol.

A implementagao da aplicagao foi realizada utilizando as tecnologias React e
JavaScript no frontend, enquanto o backend foi desenvolvido com Express e Node.js.
Para a provisdo de dados e armazenamento de informacdes dos usuarios, optou-se
pelo uso do banco de dados nao relacional MongoDB. A aplicag&o ficou em torno de 6
meses em periodo de desenvolvimento. A Figura 1 apresenta a tela inicial da aplicagao
Arena Sport Club.

3.1 Selecdo do LLM

Para a realizagéo desta pesquisa, foi necessario selecionar o modelo de lingua-
gem (LLM) mais adequado para a implementagao das previsdes de partidas. Diversos
modelos foram analisados, incluindo o ChatGPT, o LLaMA (TOUVRON et al., 2023) e
o PaLM (ANIL et al., 2023), entre outros. A escolha do modelo levou em consideragéo
critérios fundamentais como a curva de aprendizado e a usabilidade. Devido as limita-
¢Oes de tempo do projeto, era essencial optar por um modelo que fosse de facil adogéo,
permitindo que o desenvolvimento evoluisse rapidamente devido a facil familiarizacao
com suas funcionalidades.

Outro aspecto decisivo foi a disponibilidade e a longevidade do modelo, garan-
tindo que ele estivesse operacional durante todo o periodo de pesquisa. A continuidade

Figura 1 — Tela inicial do Arena Sport Club
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do funcionamento do modelo apds a conclusdo do estudo também foi considerada,
para que os resultados pudessem ser reproduzidos e validados futuramente.

Diante da analise comparativa entre os modelos, o ChatGPT demonstrou supe-
rioridade em relagdo ao PaLM e ao LLaMA em varios aspectos. O PaLM, apesar de ser
um modelo robusto e avangado, apresentou uma curva de aprendizado mais elevada
e menos acessivel em termos de documentacao e usabilidade, o que dificultaria sua
implementag&o no curto prazo da pesquisa. Ja o LLaMA, embora promissor, ainda é
relativamente novo no mercado e apresenta incertezas quanto a sua continuidade e
suporte a longo prazo.

O ChatGPT se destacou por combinar facilidade de uso, vasta documentacéao e
atualizagdes frequentes, o que o tornou a opgao mais segura e eficiente para atender
aos requisitos do projeto. Esses fatores, aliados a sua popularidade e estabilidade, fo-
ram decisivos para a escolha, garantindo uma implementacédo mais rapida e confiavel.

Apods a selegao do modelo, o proximo passo foi determinar a forma de utilizagao
do ChatGPT. Uma das opgdes consideradas foi o uso de sua API, que permite o en-
vio de prompts para um endpoint, retornando as respostas de maneira semelhante a
interacdo realizada via navegador ou aplicativo. Outra alternativa foi a utilizagdo do mo-
delo de Fine-tuning do ChatGPT, que possibilita a personalizagdo do modelo com uma
base de dados propria para treinamento. De maneira simplificada, o processo de Fine-
tuning envolve a preparacao e o upload dos dados de treinamento, seguido pela fase
de treinamento do modelo por um determinado periodo. Apds a conclusao do treina-
mento, é possivel avaliar os resultados obtidos. Caso os resultados sejam satisfatorios,
o modelo treinado pode ser salvo e utilizado de forma semelhante a API convencional.
Além disso, o treinamento pode ser retomado posteriormente para novas iteracdes ou
aprimoramentos.

Diante das op¢des apresentadas, foi necessario analisar os pontos positivos e
negativos de cada abordagem, a fim de identificar a melhor solugédo considerando as
limitagdes do projeto. O uso da API de forma tradicional oferece vantagens como faci-
lidade de uso e uma documentagéo abrangente. A interagdo com a API é direta: basta
preencher os parametros necessarios, elaborar os prompts e enviar a requisicdo. No
entanto, a API apresenta algumas limitagdes, sendo a principal delas a incapacidade
de armazenar o histdrico das conversas realizadas. Cada requisicdo é tratada como
uma nova interagao, retornando apenas uma unica resposta. Embora essa limitagcao
possa ser contornada ao incluir o histérico da conversa no prompt da requisigao, tal
abordagem encontra restrices. A APl impde limites de fokens por requisigao, e cada
token enviado ou recebido tem um custo associado. Consequentemente, a medida que
o histérico da conversa se expande, o custo das requisicoes aumenta. Considerando
as restricdes financeiras do projeto, essa solugao de inclusdo do historico torna-se
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inviavel a longo prazo.

A analise da opgao de Fine-tuning revela diversos aspectos positivos, incluindo
uma maior facilidade do modelo em compreender as requisicdes e uma melhora na
qualidade das respostas geradas. A personalizagado do treinamento permite a criagéo
de um modelo adaptado a contextos ou situagdes especificas, o que pode resultar em
uma solugao altamente eficiente. No entanto, o Fine-tuning também apresenta desa-
fios significativos. Quanto maior o volume de dados de treinamento, maior sera o custo
associado. Para obter um modelo preciso e alinhado com as caracteristicas desejadas,
seria necessaria uma vasta base de dados para o treinamento. No contexto deste pro-
jeto, isso implicaria a preparagédo de uma quantidade substancial de dados histéricos de
partidas e seus resultados. Além do custo do treinamento do modelo, haveria também
despesas continuas com as requisi¢oes e respostas geradas pelo modelo personali-
zado. Considerando o tempo reduzido e a limitacdo orgamentaria do projeto, a opgéo
de Fine-tuning torna-se inviavel.

Dessa forma, a alternativa mais adequada as condi¢des da pesquisa € o0 uso
da API de forma tradicional, com o objetivo de minimizar os custos 0 maximo possi-
vel. Considerou-se a base de dados dos modelos do ChatGPT como potencialmente
suficiente para gerar respostas satisfatérias no contexto deste projeto. No entanto, a
eficacia dessa abordagem péde ser plenamente avaliada apenas apos a realizagao
dos testes, quando os resultados concretos foram analisados para verificar se aten-
diam aos requisitos estabelecidos.

3.2 Obtencao dos dados

Para que as funcionalidades da aplicacdo pudessem operar corretamente, foi
necessario dispor de uma grande quantidade de dados. No contexto do futebol, exis-
tem diversas APIs disponiveis no mercado, entretanto, a maioria delas sdo pagas. As
APls que oferecem planos gratuitos nao atendem plenamente as necessidades da apli-
cacgao, que requer a disponibilizagao de informacdes sobre diversas partidas e campe-
onatos. Dado que o projeto ndo contava com or¢gamento durante sua implementacao,
a alternativa mais viavel escolhida foi a utilizagdo de web scrapers para a obtencao
dos dados necessarios.

Para automatizar a extragao desses dados, o web scraper foi desenvolvido uti-
lizando a biblioteca Cheerio. Essa ferramenta, ao receber uma URL, captura todo o
HTML da pagina, permitindo a manipulagao dos dados por meio da busca por elemen-
tos que se repetem e que compartiiham a mesma classe ou estrutura HTML. Para
garantir que a raspagem fosse realizada de maneira eficiente e continua, foi criado um
intervalo pré-definido para cada parte do web scraper, permitindo que a cada cinco
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minutos uma etapa especifica do processo fosse executada separadamente. Isso as-
segurou a coleta regular e sistematica das informagdes necessarias para alimentar o
banco de dados da aplicagao. No Fluxograma 1, € apresentado um esbog¢o da estrutura
dos web scrapers utilizados na aplicagao.

Fluxograma 1: Estrutura dos web scrapers utilizados no Arena Sport Club

Cheerio

2O\

Placar de futebol FBref
partidas Equipes Campeonatos Estatisticas

\ /

MongoDB | —

Arena Sport
club

Fonte: Autor (2024)

A raspagem de dados foi utilizada em dois cenarios distintos. No primeiro ce-
nario, para atender as necessidades basicas da aplicacdo, como a obteng¢ao de infor-
macodes sobre partidas, campeonatos e equipes, foi realizada a raspagem de dados
no site Placar de Futebol. Esse processo foi dividido em quatro etapas. Na 1° etapa,
a raspagem ocorre na tela inicial do site, onde séo listadas todas as partidas do dia.
Cada uma dessas partidas € percorrida, e algumas informagbes-chave sao armaze-
nadas. As trés principais informagdes extraidas s&o: o link para a pagina da partida,
o link para a pagina do campeonato correspondente, e os links para as paginas das
duas equipes que estédo se enfrentando. A Figura 2 ilustra as partidas disponiveis na
tela inicial do site.

Nas etapas seguintes, os trés links armazenados séo utilizados para realizar
novas raspagens, permitindo a extragao de todas as informagdes necessarias para a
construgao da API. A 2° etapa ocorre na pagina de cada partida, sao coletados dados
como detalhes do jogo, estatisticas, escala¢gées e um resumo dos acontecimentos. A 3°
etapa acontece na pagina da equipe, sdo extraidas informagdes sobre a equipe, titulos
conquistados, ultimos e proximos jogos. Por fim, a 4° etapa é realizada na pagina do
campeonato, onde sao armazenadas as estatisticas, a classificagcao e os resultados
das partidas. Com essas informacdes armazenadas separadamente, torna-se possivel
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Figura 2 — Tela inicial do site Placar de Futebol
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replicar a estrutura do site original na aplicacdo Arena Sport Club.

Embora as informagdes ja coletadas fossem suficientes para gerar previsdes de
resultados das partidas, a adicdo de mais dados ao LLM poderia aumentar a confiabi-
lidade e consisténcia dos resultados finais. Com isso em mente, também foi realizada
a raspagem de dados em outro site, o FBref. Em comparagao ao Placar de Futebol, o
FBref oferece uma quantidade significativamente maior de informagdes, porém, as po-
liticas de uso do site limitam bastante a possibilidade da utilizagédo de web scraping de
forma mais abrangente. Caso sejam realizadas mais de 10 solicitagdes por minuto ao
site pelo mesmo IP, esse IP recebera um bloqueio progressivo que o impede de aces-
sar o site. Portanto foi necessario selecionar cuidadosamente o conteludo que seria
capturado pelo web scraper.

Conforme ilustrado na Figura 3, o FBref disponibiliza uma vasta gama de dados
estatisticos sobre campeonatos, com mais de 60 tipos de estatisticas organizadas em
diferentes categorias. Visando utilizar alguns desses dados nas previsdes de partidas,
foi realizada a raspagem de dados de paginas de campeonatos previamente selecio-
nados, como ja tinha sido apresentado no Fluxograma 1. Os dados extraidos foram
entdo armazenados junto com os dados dos campeonatos obtidos do Placar de Fu-
tebol e podem ser utilizados em conjunto tanto para a apresentacao das informagdes
dos campeonatos no site quanto para a previsdo dos resultados das partidas.

Durante o periodo de pesquisa deste trabalho, a utilizacédo de web scraping
como ferramenta para a extragao de dados enfrentou alguns desafios. Em algumas
ocasides, devido a mudangas na estrutura do HTML ou atualizagbes no layout de
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Figura 3 — Tela de estatisticas do campeonato inglés 2023/2024 no site FBref
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26267 423| 38 4183420 36.0| 56 43 99 52 4 4 73 2|48.6 454 387 s4.1| s06 1176147 1.13 261 137  250(128 102 230 120 221
26271 40.8| 38 4183420 380| 40 17 57 38 2 3 8  1|540 516 38.1 s9.8| 495 1120105 0.45 150 100  1.45/1.42 100 243 136 2.36]
25264 50.6| 38 4183420 36.0| 54 40 94 52 2 2 84  4[50.8 49.2 376 86.8| 670 1467|142 1.05 247 137 242(134 099 233 130 2.29)
30 263 61.3| 38 4183420 380| 80 60 140 74 6 9 69  5(87.8 80.4 637 1a41| 924 2110|2.11 1.58 368 195  3.53(2.31 168 3.98 212 3.79)
26267 424 38 4183420 360| 49 33 82 44 5 5 71  0[424 386295 82| 675 1113129 0.67 216 116  203(112 078 189 1.02 179
¢ 25266 652| 38 4183420 380| %4 69 163 85 9 10 53 2(80.5 729 60.2 1331|1127 2060(2.47 1.82 420 224  4.05(2.12 158 370 192 3.50)
31261 50.6| 38 4183420 360| 57 36 93 51 6 7 8  1|565 5L040.1 sL0| 759 1479|150 0.95 245 134 229|149 106 254 134 2.40)
32272 522 38 4183420 380| 83 S5 138 75 8 9 791|760 69.0 513 1203| 737 1557|218 145 363 197  3.42(2.00 135 335 182 3.17]
1 33257 406| 38 4183420380| 49 43 92 46 1 1 82  3|a99 49.1 380 87.1| 604 1140(129 1.13 242 126  239(131 100 231 129 2.29)
35257 358 38 4183420 380| 31 18 49 26 5 5 101  5[383 344258 02| 343 884082 0.47 129 068 116|101 068 169 0.1 158
29252 61.6| 38 4183420 380| 69 58 127 67 2 2 92 4|82 667 574 1241 957 2107|182 153 334 176 329(179 151 331 175 3.27]
26283 4L1| 38 4183420 380| S8 40 98 54 4 5 8  3|523 48.4 348 32| ss6 1207|153 1.05 258 142 247|138 0.92 229 127 2.19)
27 266 485 38 4183420 380| 47 36 83 43 4 4 102 4|467 436318 754| 671 1180|124 095 2.18 113 208|123 084 207 115 198
Totals may not be
Expected Goals (
Squad Goalkeeping 2023-2024 Premier League View Player Stats ~ Advanced Goalkeeping ~ Glossan y  Toggle Per90 Stats
Opponent Stats
Playing Time Performance Penalty Kicks
Squad #Pl| MP Starts Min 90s| GA GA90 SoTA Saves Save% W D L CS CS%) PKatt PKA PKsv PKm Save%
Arsenal 2[ 38 383420380 20 076 8 54 675 28 5 5 18 474 3 2 1 0 333

Fonte: Autor (2024)

ambos os sites apresentados, o cdédigo desenvolvido para automatizar a coleta de
informagdes necessitava de ajustes. Tais modificagbes, tornavam partes do cédigo de
scraping obsoletas, resultando em falhas na extragdo dos dados. Esse processo exi-
gia uma constante revisao e atualizagdo do codigo para garantir a continuidade e a
precisdo na coleta das informacgdes, consumindo tempo adicional e recursos durante
a pesquisa. Essas dificuldades evidenciam a natureza dindmica dos sites na web e
a necessidade de manter uma abordagem flexivel e adaptavel ao utilizar técnicas de
web scraping.

3.3 Funcionalidade de previsao do resultado de partidas

Com o LLM escolhido e a forma de sua utilizagdo definida, juntamente com
os dados extraidos e armazenados, 0 proximo passo para gerar as previsdes dos re-
sultados das partidas € construir e estruturar todo o sistema que integrara os dados
necessarios, estrutura-los em um prompt e enviar a requisicao para a APl do ChatGPT.
A Figura 4 ilustra como essa funcionalidade é apresentada na aplicacdo Arena Sport
Club.

Primeiramente, o usuario deve selecionar a partida para a qual deseja realizar a
previsdo. Em seguida, ele deve selecionar as opg¢des disponibilizadas em cada catego-
ria presente na ferramenta, sendo que cada categoria possui uma finalidade especifica.
Ha, por exemplo, a categoria do modelo a ser utilizado pelo ChatGPT, enquanto outras
categorias correspondem a parametros exigidos pela API na requisi¢cao. Existem ainda
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Figura 4 — Tela da funcionalidade de previsao de resultados de partidas no Arena Sport
Club

&< Arena Sport Club RESULTADOS NOTICIAS # PREVISOES Pesquisar ®

Previsao de partidas

Selecione a partida e as informagdes que serdo utilizadas para gerar a previ¢ao

Selecionar uma partida
Modelo Numero de partidas no histérico Estatisticas das partidas Estatisticas do campeonato
O gpt-3.5-turbo 1 Posse de bola (%) Posigao
gpt-4 2 Total de passes Pts/J/V/E/D
gpt-4o 3 Passes corretos (%) GM/GS/SG
4 Total de chutes xG/xGA/xGD
Temperatura 5 Chutes no gol Sh/SoT/SoT%
0 6 Escanteios Poss/Cmp/Cmpp
o1 7 Faltas cometidas PrgC/PrgP
2 8 . . Faltas cometidas
. 9 Apresentado das estatisticas Cartdes amarelos e vermelhos
Nimero de exemplos .
10 O Por partida Clean Sheets
para o modelo )
Por média Escanteios cobrados
Zero-shot Historico de partidas a serem .
) Idade média do elenco
O One-shot analisadas )
Salario do elenco
Three-shots O Todas
Apenas mandante ou visitante

Fonte: Autor (2024)

categorias que permitem definir a forma como o prompt sera enviado e estruturado, e,
por fim, categorias que determinam quais dados estatisticos serdo adicionados aos
prompts.

A integragao da ferramenta no projeto Arena Sport Club é feita diretamente com
o backend da aplicagao. No backend é realizada a integragédo com a APIl do ChatGPT
e toda a parte de estruturagao e definicdo de quais dados devem ser enviados na
requisigao.

3.3.1 Categorizacdo dos dados para previsao

Cada categoria do sistema de previsdo de partidas desempenhou um papel es-
sencial no desenvolvimento da ferramenta, contribuindo para a criagdo de um ambiente
robusto, diversificado e funcional. Para garantir a eficacia do sistema, foi realizado um
benchmarking detalhado, no qual foram analisadas diversas abordagens nos estudos
relacionados analisados. Esse processo envolveu a comparagao de diferentes técni-
cas e parametros utilizados por outros sistemas de previsdo, permitindo identificar as
melhores praticas e ajustar o modelo as necessidades especificas do projeto.

A personalizagao da ferramenta foi guiada pela necessidade de equilibrar a pre-
cisédo e a flexibilidade, garantindo que as previsdes geradas fossem adaptaveis a di-
ferentes cenarios. Essa customizagao envolveu a otimizagdo de prompts e a imple-
mentacao de ajustes continuos, que foram testados e validados durante o processo
experimental, permitindo que a ferramenta se tornasse altamente eficaz na previsao
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dos resultados das partidas.

Na categoria de “Modelo”, é possivel selecionar o modelo de linguagem que
recebera a requisicao, sendo que cada um deles apresenta caracteristicas distintas. O
Quadro 1 apresenta o custo para cada 1 milhdo de tokens em cada modelo, com os
valores de entrada (input) e saida (output) cobrados separadamente. O modelo GPT-
3.5-turbo é o mais antigo disponibilizado na tabela e é o modelo gratuito disponibilizado
no website e aplicativo do ChatGPT, durante a época de realizagao da pesquisa. Ape-
sar disso, ele demonstra uma boa capacidade de contextualizagao e resposta, sendo
o modelo mais acessivel em termos de custo. O modelo GPT-4-turbo é uma evolugao
de seu antecessor, destacando-se na execucéao de tarefas mais complexas, devido ao
seu elevado nivel de compreensao textual e linguistica em comparagao ao GPT-3.5-
turbo. Além disso, possui uma base de dados de treinamento maior e mais atualizada;
contudo, é também o modelo mais caro, sendo 20 vezes mais custoso que o GPT-3.5-
turbo. Por fim, o modelo GPT-4o0 é uma versao atualizada do GPT-4-turbo. Ele é mais
agil na geracao de respostas e possui uma base de treinamento mais recente, mas
ainda apresenta menor eficiéncia em tarefas complexas quando comparado ao GPT-4-
turbo. Seu custo € um meio termo entre o valor dos outros dois modelos apresentados.

Quadro 1: Custos de utilizagdo da API do ChatGPT para cada modelo

Modelo Valores para cada 1M de tokens
$10,00 / tokens de pergunta
GPT-4-turbo $30,00 / tokens de resposta
GPT-40 $5,00 / tokens de pergunta

$15,00 / tokens de resposta

$0,50 / tokens de pergunta
$1,50 / tokens de resposta
Fonte: Autor (2024)

GPT-3.5-turbo

A préxima categoria refere-se a um parametro opcional da API, conhecido como
"Temperatura”. A temperatura € um parametro que determina o grau de aleatoriedade
ou criatividade do modelo, sendo representado por um valor decimal que pode variar
de 0 a 2. Caso néo seja especificado, o valor padrdo € 1. No sistema de previséo, é
possivel escolher entre trés opgdes: ao selecionar 0, o modelo funcionara de maneira
mais focada e deterministica possivel; ao escolher o valor 2, o modelo adotara um com-
portamento mais aleatorio e criativo em suas respostas; ja a opgao padrao representa
um equilibrio entre os dois extremos.

A categoria seguinte € chamada de "Numero de exemplos para o modelo”,
ela define o numero de exemplos que serdo adicionados aos prompts. Com a opgao
Zero-shot, nenhum exemplo de treinamento € enviado ao modelo. Na opgao One-shot,
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o modelo recebe um exemplo de pergunta e resposta. Na ultima opg¢éo, Three-shots,
sao fornecidos trés exemplos ao modelo.

A categoria "Numero de partidas no histérico” também influencia na estru-
turagcdo do prompt, porém, a partir dessa categoria, os dados comegam a ser mani-
pulados. Cada opcéao define quantas partidas anteriores de cada equipe devem ser
inseridas aos prompts, variando de 1 a 10 partidas.

A categoria subsequente permite selecionar quais dessas partidas historicas de-
vem ser consideradas, ela € chamada de ”Historico de partidas a serem analisadas”
e possui as seguintes opg¢des: o usuario pode optar por incluir todas as partidas ou res-
tringir a selegcado apenas as partidas em que o time mandante jogou como mandante
ou vice-versa, essa categoria foi criada apds analisar alguns trabalhos (PRASETIO;
HARLILI, 2016)(RODRIGUES; PINTO, 2022)(Football Data, 2003), que destacavam a
separacao dos dados de partidas mandantes ou visitantes.

As trés ultimas categorias estdo relacionadas aos dados estatisticos das parti-
das e do campeonato. As “Estatisticas das partidas” subdividem-se em sete métri-
cas, extraidas por meio de web scraping do site Placar de Futebol, elas sdo: posse de
bola (%), total de passes, passes corretos (%), total de chutes, chutes no gol, escan-
teios e faltas cometidas.

As “Estatisticas do campeonato”, referentes a partida selecionada, foram
obtidas através do site FBref. Como o site oferece uma vasta gama de estatisticas,
sendo mais de 60 tipos relacionados ao campeonato, foi necessario realizar uma fil-
tragem criteriosa para selecionar as estatisticas mais relevantes para o estudo. A se-
lecao baseou-se na frequéncia de uso e na relevancia dessas estatisticas em anali-
ses esportivas, conforme identificado nos trabalhos relacionados (SHIN; GASPARYAN,
2014)(RODRIGUES; PINTO, 2022) e em praticas comuns de jornalismo esportivo.

Ao total foram selecionadas 27 estatisticas de campeonatos a serem disponibi-
lizadas na ferramenta de previsédo. Elas podem se subdividir em alguns grupos, o 1°
grupo remete as estatisticas de classificagcdo do campeonato, onde contém as infor-
macodes da posicao classificatoria da equipe, pontos conquistados, jogos disputados,
vitorias, empates e derrotas. O 2° grupo contém informagdes sobre a ofensividade da
equipe, entre elas temos gols marcados, gols sofridos, saldo de gols, gols esperados
(xG), gols esperados contra (xGA), gols esperados diferenga (xGD), chutes, chutes ao
alvo e porcentagem de chutes ao alvo. O 3° grupo destaca informagdes sobre os pas-
ses da equipe, contendo a média da posse de bola, passes completos, porcentagem
de passes completos, corridas progressivas e passes progressivos. O 4° grupo possui
estatisticas gerais que acontecem nas partidas, como cartdes amarelos aplicados, car-
tdes vermelhos, faltas cometidas, escanteios cobrados e jogos sem sofrer gols (clean
sheets). Por fim, o 5° grupo contém informagdes sobre as equipes em si, como média
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de idade e os custos de salarios semanais do elenco.

Por fim, ha uma categoria denominada "Apresentagao das estatisticas”. Cada
opgao nessa categoria altera a forma como as estatisticas da partida sao estruturadas
no prompt. Se a opgao "por partida” for selecionada, cada partida tera sua descricéo e
estatisticas detalhadas no prompt. Se a opgao "por média” for escolhida, cada partida
tera sua descrigdo, mas as estatisticas serdo apresentadas apenas uma vez, com 0s
valores sendo a média de todas as partidas.

3.3.2 Elaboracao dos prompts

A elaboracgao e estruturagao de prompts para a requisicdo a APl do ChatGPT
constituem uma etapa essencial no processo de interagdo com o modelo. A criagao
de prompts eficientes é fundamental para a obteng¢ao de respostas precisas e relevan-
tes, podendo, assim, melhorar significativamente a qualidade das intera¢des. Diversas
técnicas e estratégias podem ser adotadas para atingir esse objetivo, cada uma com
caracteristicas e aplicagdes especificas.

A sequir, € apresentado o principal prompt que foi formulado, logo apds na sub-
secao 3.3.2.1 sera demonstrada as abordagens adotadas para garantir o sucesso na
obtencéao de previsdes consistentes e alinhadas com os objetivos da pesquisa. Ao apli-
car uma combinacao dessas técnicas, foi possivel otimizar a estruturacéo dos prompts
para a previsao de resultados de partidas de futebol. Os prompts, desenvolvidos com
base em metodologias especificas, foram configurados de maneira a maximizar a pre-
cisdo e a relevancia das respostas fornecidas pelo modelo. Os prompts foram testados
e validados de forma incremental, com o objetivo principal do modelo compreender o
que foi apresentado e ele gerar a previsao no formato solicitado.

Vocé é um especialista matematico e grande conhecedor de futebol. Irei te
fornecer algumas informacoes sobre uma partida de futebol que vai ocorrer.
Essas informacoes incluem o nome de cada equipe, o local da partida e o
histérico de partidas de cada equipe. O histérico contém informagoes das
ultimas X partidas, incluindo resultado, estatisticas, data e local da realizagao
da partida. Também havera estatisticas do campeonato em que a partida sera
realizada. Seu trabalho serd analisar todas essas informacoes em conjunto,
especialmente o histérico de jogos de cada equipe e fazer uma previsao do
resultado da partida que ird acontecer. Sua resposta deve seguir o modelo de

tabela abaixo:
Time X x Time Y

Probabilidade Time X vitéria: 45% | Empate: 20% | Probabilidade Time Y
vitoria: 25%



Capitulo 3. Metodologia 31

Agora irei te fornecer uma partida por vez, cada uma com suas informacoes
e o historico de partidas de cada equipe. Analise minuciosamente todas as
informacgoes disponibilizadas e apds isso me forneca apenas a tabela como

resposta.

3.3.2.1 Técnicas utilizadas nos prompts desenvolvidos

De acordo com (WHITE et al., 2023), a aplicacédo de padrbes especificos de
prompt engineering, como a utilizagéo de cenarios condicionais e a inclusdo de exem-
plos, pode otimizar ainda mais a performance do modelo ao fornecer contexto e es-
pecificidade, resultando em respostas mais precisas e adequadas para a tarefa em
questado. O artigo também discute outras técnicas que podem ser empregadas para
melhorar a compreensao do modelo em relagéo a requisigdo, gerando respostas mais
satisfatorias.

Um dos primeiros passos na criagao de prompts eficazes € garantir que eles
sejam claros e bem estruturados. A clareza envolve a eliminagdo de ambiguidades e
a especificacao precisa do que se espera do modelo. Fornecer contexto relevante no
prompt auxilia 0 modelo de linguagem a compreender melhor a tarefa ou a pergunta.
No prompt formulado, inicialmente & atribuido uma persona a ele, como "Vocé é um
especialista matematico e grande conhecedor de futebol”, isso ajuda o modelo a de-
limitar a area de interesse, gerando respostas mais centradas e focadas no contexto
desejado.

Em seguida, é apresentada uma explicagado sobre as informagdes que seréo
fornecidas ao modelo, detalhando a estrutura de algumas dessas informacgdes. Apos
essa etapa, especifica-se claramente o que o modelo precisa realizar ao receber tais
informagdes. Essa abordagem direta e bem especifica geralmente resulta em melho-
res respostas, uma vez que a especificidade reduz o escopo das possiveis respostas,
permitindo ao modelo concentrar-se no aspecto exato da questao.

Depois das explicagdes e detalhamentos, € indicado o formato desejado para as
respostas, bem como as informagdes que devem ser incluidas. Além disso, € fornecido
um exemplo de como a resposta deve ser estruturada, o que pode ser extremamente
util para guiar o modelo de linguagem. Os exemplos oferecem uma referéncia clara
do tipo de resposta esperada, o que pode melhorar significativamente a preciséo da
saida do modelo.

Por fim, o prompt informa que sera enviada apenas uma partida por vez e solicita
que o modelo analise todas as informagdes minuciosamente. Essa instrugdo enfatiza
a necessidade de o modelo n&o gerar a resposta de forma apressada, mas sim utilizar
todas as informacgdes disponiveis para produzir uma resposta no formato solicitado.
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3.3.2.2 Utilizacao dos prompts na APl do ChatGPT

Ao utilizar a APl do ChatGPT, é possivel simular uma conversa por meio do
sistema de mensagens da API. Nesse contexto, sao adicionados um ou mais prompts
a uma lista, e cada prompt possui uma role. A role refere-se aos papéis que podem
ser atribuidos as mensagens dentro de uma conversa, podendo ser do tipo sistema,
usuario ou assistente.

O tipo sistema define o comportamento ou a personalidade do modelo ao longo
de toda a conversa. O tipo usuario representa as mensagens enviadas pelo usuario, ou
seja, 0 que o usuario deseja que o modelo responda ou processe. Ja o tipo assistente
reflete as respostas ou acées que o modelo deve tomar.

Utilizando esse sistema da API, o prompt apresentado anteriormente utiliza a
role sistema. Na tela da funcionalidade de previsao de resultados de partidas no Arena
Sport Club (Figura 4), o usuario pode selecionar, na categoria "numero de exemplos
para o modelo”, as opgdes Zero, One ou Three-shots learning. Caso opte por uma das
duas ultimas opg¢des, serdo adicionadas a requisigcdo da APl mensagens com as roles
usuario e assistente. Essas mensagens servem como exemplos de previsdo de resul-
tados de partidas, contendo o prompt solicitado pelo usuario e a resposta fornecida
pelo modelo.

Com essa abordagem, o modelo pode adaptar-se a diferentes contextos e re-
duzir inconsisténcias, uma vez que os exemplos auxiliam na clareza do que o usuario
deseja, diminuindo a probabilidade de mal-entendidos ou respostas fora do contexto.

3.4 Exemplo da funcionalidade de previsao do resultado de partidas

Apos a apresentacgao detalhada de todas as etapas que compdem a ferramenta
de previsdes de partidas, é possivel ilustrar um exemplo de sua utilizacdo. Primeira-
mente, deve-se escolher uma partida para realizar a previsao. Para isso, basta acessar
a tela principal da partida e clicar no botao "Prever partida”. Em seguida, o usuario sera
redirecionado para a tela de previsao, conforme ilustrado na Figura 5.

Nessa etapa, € necessario selecionar as opgdes disponiveis em cada categoria,
a fim de personalizar o prompt. Por fim, basta clicar em "Gerar previsao” e, em alguns
segundos, o resultado da requisigdo sera disponibilizado, conforme mostrado na Fi-
gura 6. O resultado que o modelo apresenta s&o as probabilidades de vitoria de cada
equipe e a probabilidade de empate da partida, ele também disponibiliza as partidas
que foram adicionadas ao histérico do prompt.

E possivel alterar as opcdes de cada categoria e gerar uma nova previsio; ao
alternar as opgdes, diferentes resultados podem ser obtidos. Para avaliar a preciséo e
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Figura 5 — Tela da funcionalidade de previsao de resultados de partidas no Arena Sport
Club, apés selecionar uma partida para gerar a previsao

’? Arena Sport Club B8 RESULTADOS NOTECIAS ¥ PREVISOES Pesquisar ®

Previsao de partidas

Selecione a partida e as informacgoes que serdo utilizadas para gerar a previcao

20:00 Internacional @ = @ Cuiab
Selecionar outra partida

Modelo Niimero de partidas no histérico Estatisticas das partidas Estatisticas do campeonato
O gpt-3.5-turbo 1 Posse de bola (%) Posicio
gpt-4 2 Total de passes Pts/J/V/E/D
gpt-do 3 Passes corretos (%) GM/GS/SG
4 Total de chutes XG/XGA/XGD
Temperatura 5 Chutes no gol Sh/SoT/SoT%
0 06 Escanteios Poss/Cmp/Cmpp
o1 7 Faltas cometidas PrgC/PrgP
2 8 . - Faltas cometidas
i 9 Apresentacio das estatisticas Cartdes amarelos e vermelhos
Nimero de exemplos o
10 Por partida Clean Sheets
para o modelo .
Por média Escanteios cobrados
Zero-shot Histérico de partidas a serem .
Idade média do elenco
O One-shot analisadas

Salério do elenco
Three-shots Todas

O Apenas mandante ou visitante

Gerar previsio

( Aguardando geragao da previsio

Fonte: Autor (2024)

a satisfacao desses resultados, € necessario realizar testes, analises e comparagdes
com os resultados reais, em uma amostra significativa.

Na secao seguinte, serao apresentados os testes conduzidos com o objetivo
de identificar as combinag¢des mais eficazes de variaveis e parametros. Além disso,

Figura 6 — Tela da funcionalidade de previsao de resultados de partidas no Arena Sport
Club, apés gerar a previsdo de uma partida

"2“" Arena Sport Club RESULTADOS NOTICIAS  ¥F PREVISOES Pesquisar @

Gerar previsao

Campeonato Brasileiro - 2024
Internacional ‘5@"‘ - @ Cuiabs

Vitéria Empate Vitéria

55% 25% 20%

Internacional histérico de partidas Cuiaba historico de partidas
q . A7) i v
Internacional @ 2 -1 W Fortaleza Palmeiras 5-0 @ Cuiaba

Internacional @ 1-0 »@, Cruzeiro Atlético-MG W 1 -1 @ Cuiaba
Internacional 2 -1 g@ Juventude Vitéria @ 1-0 @ Cuiaba
s W SPrC] "\
Internacional ®‘ -2 é Athletico-PR SsoPaulo Y 0 - 1 @ Cuiaba
Internacional @‘ 1-1 % Palmeiras Cruzeiro .ﬁ 2 -1 @ Cuiabd
X 2, N N
Internacional @‘ 1-0 @ Corinthians Cricidma @% 2 -5 @ Cuiaba

Fonte: Autor (2024)
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foram discutidos e analisados os resultados obtidos das combinagdes de testes que
exploraram diferentes variacdes das opg¢des de variaveis disponiveis na ferramenta,
abordando pontos de destaque em cada combinacgéo.
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4 Resultados

Na secao anterior, foi detalhado o desenvolvimento e a implementacao da fer-
ramenta de previsdo de resultados de partidas de futebol no projeto Arena Sport Club.
A partir de uma cuidadosa estruturacado dos prompts e da utilizagéo de diferentes abor-
dagens, incluindo cenarios condicionais e exemplos, o sistema foi projetado para gerar
previsbes com base nas probabilidades de vitéria e empate de uma partida. Nesta se-
¢ao de resultados, é apresentada uma analise superficial dos testes realizados para
cada categoria da ferramenta, comparando as previsdes geradas pelo LLM com os re-
sultados reais das partidas. Através dessa analise, busca-se avaliar a precisao e a efi-
cacia das previsoes, proporcionando uma visao critica sobre a capacidade do modelo
em replicar os resultados de eventos esportivos com base nos parametros definidos.

4.1 Estruturacdo dos testes

Para realizar uma analise satisfatéria dos resultados dos testes, foi essencial de-
limitar um intervalo de partidas com correlagao significativa, possibilitando a compara-
¢ao com resultados reais. A escolha desse intervalo pode incluir partidas pertencentes
ao mesmo campeonato e/ou temporada, garantindo, assim, que os jogos estejam rela-
cionados ou tenham ocorrido em periodos temporalmente proximos. Adicionalmente, é
necessario que esse intervalo inclua um numero substancial de partidas, pois a amplia-
cao da amostra analisada tende a aumentar a consisténcia e a coesao dos resultados.
Esse aumento na quantidade de dados pode revelar tendéncias nas analises, facili-
tando a interpretacédo dos resultados obtidos.

Durante a exploragao de bases de dados na internet, foram encontradas diver-
sas fontes de dados no site Football-Data’. Este site disponibiliza planilhas contendo in-
formagdes sobre diferentes campeonatos ao redor do mundo. Cada conjunto de dados
inclui as partidas realizadas no respectivo campeonato, juntamente com informagdes
basicas e seus resultados, além de dados adicionais relevantes, como as probabilida-
des de vitdria e empate de cada partida (também conhecidas como odds), fornecidas
por diferentes casas de apostas. Ao realizar os testes, torna-se possivel comparar os
resultados previstos pelo Arena Sport Club com os resultados reais das partidas, bem
como com as probabilidades apresentadas pelas casas de apostas.

Foi selecionada a base de dados da Premier League 2023/2024 para a realiza-
cao dos testes. Este campeonato, amplamente reconhecido como o mais famoso do

' O site Football-Data esta disponivel em: football-data.co.uk


https://www.football-data.co.uk/
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mundo (EXAME, 2024), destaca-se tanto pelo elevado valor de mercado dos clubes
e da liga, quanto pelo numero significativo de telespectadores. No momento do inicio
dos testes, todas as 380 partidas do campeonato ja haviam sido concluidas, permitindo
que todas as partidas da temporada fossem incluidas nas analises.

Os testes foram subdivididos em diversas combinagdes de variaveis presentes
nas categorias disponibilizadas pela ferramenta de previsdo. Devido as restricdes de
tempo e ao custo associado a cada teste, apenas algumas dessas combinagdes de va-
riaveis foram avaliadas, com o objetivo de identificar a configuragao que apresentasse
os melhores resultados. As combinacgdes e variaveis escolhidas serdao apresentadas na
secao 4.2. Para isso, foi desenvolvido um script no backend da aplicacao, responsavel
por gerar as previsdes de todas as partidas do campeonato e estruturar os resultados
em um arquivo CSV. A geragao de cada conjunto de testes requer apenas a insergao
dos IDs das partidas a serem testadas, juntamente com as variaveis selecionadas de
cada categoria.

4.2 CombinacGes de testes

Inicialmente, foram determinadas as combinagdes de variaveis que seriam utili-
zadas nos testes iniciais. Cada combinacé&o selecionou diferentes variaveis presentes
em cada categoria, com o objetivo de encontrar o melhor resultado dentre as combi-
nacgodes testadas. Como a quantidade de combinagdes possiveis € muito grande, foi
realizada a combinagéo separada de cada categoria, as variaveis das demais catego-
rias mantiveram os valores previamente utilizados, a fim de evitar mudancas drasticas
de um teste para outro e a medida que cada categoria obteve sua variavel otimizada,
seu valor foi utilizado nos testes subsequentes.

Entre as categorias disponiveis, duas se destacam por influenciar significati-
vamente a estrutura e a apresentacao dos dados nos prompts. A primeira categoria
refere-se a forma como o histérico das partidas € analisado, permitindo a analise dos
dados histéricos considerando apenas as partidas realizadas como mandante ou como
visitante, ou a analise de todas as partidas do historico, independentemente do local.
Como foi apresentado anteriormente, essa categoria foi criada apds analisar alguns tra-
balhos relacionados (PRASETIO; HARLILI, 2016)(RODRIGUES; PINTO, 2022)(Foot-
ball Data, 2003) que destacavam a separagao dos dados entre as partidas mandantes
ou visitantes.

A segunda categoria de destaque esta relacionada a estruturagao e apresenta-
¢ao das estatisticas das partidas nos prompts. Nessa categoria, é possivel optar por
detalhar as estatisticas de cada partida individualmente ou apresentar apenas a média
das estatisticas em conjunto.
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Foi decidido realizar uma combinagéo simples das duas categorias citadas, com
o objetivo de identificar a combinagado que apresentasse os melhores resultados. As-
sim, foram conduzidos quatro testes utilizando essas combinacdes, enquanto todas as
outras categorias mantiveram os mesmos valores em todos os testes.

O modelo selecionado para a execugao dos testes foi o GPT-3.5-turbo, que é
0 modelo padrao utilizado pelo ChatGPT, além de ser o menos custoso. A opcéo de
temperatura foi mantida em 1, valor padrao adotado pela API. Optou-se pelo One-shot
learning na categoria de numero de exemplos, a fim de equilibrar a quantidade de
exemplos nos prompts e o custo dos testes, considerando que um maior numero de
exemplos torna os testes mais onerosos.

No que diz respeito ao numero de partidas consideradas no histérico, estudos
como o de (Football Data, 2003) indicam que a forma recente das equipes é geralmente
avaliada com base nas ultimas 4 a 6 partidas. Para os testes, foi selecionado o valor
de 6 partidas no histérico como padrao. Quanto as estatisticas das partidas, a analise
dos trabalhos revisados mostrou que as 7 variaveis presentes na funcionalidade de
previsao sao consistentemente utilizadas, elas s&o: posse de bola (%), total de passes,
passes corretos (%), total de chutes, chutes no gol, escanteios e faltas cometidas. Dado
que todas as variaveis sao citadas nos trabalhos relacionados, decidiu-se incluir todas
elas em todos os testes.

Partindo para a ultima categoria, as estatisticas do campeonato apresentam um
problema especifico, dado que os testes foram iniciados apés o término do campeo-
nato. As estatisticas disponibilizadas pelo FBref referem-se a ultima rodada da com-
peticdo. Isso implica que, ao testar partidas da 12 rodada utilizando dados do final do
campeonato, as previsdes seriam irrealistas, uma vez que essas informacgdes nao esta-
riam disponiveis no momento em que as partidas ocorreram. Em vista disso, optou-se
por nao utilizar estatisticas de campeonato nos testes principais. No entanto, foi reali-
zado um teste especifico envolvendo a categoria de estatisticas de campeonato, cujos
resultados foram apresentados na subsecao 4.2.5.

Para avaliar a eficacia de cada teste, os resultados foram comparados com os
resultados reais das partidas e com as odds (probabilidades) médias das casas de
apostas. A maior probabilidade foi considerada como a previsao escolhida pelo modelo;
ou seja, se o modelo indicar que a probabilidade de vitdria do time mandante € a maior,
o time mandante sera considerado o vitorioso pela previsdo. Serao apresentados tanto
0 numero de acertos quanto a porcentagem de acertos dos testes, comparando-os com
os resultados reais e com as médias das previsdes das casas de apostas.

O esperado é que os resultados dos testes fiquem préoximos aos resultados
das casas de apostas, o0 que representaria um grande sucesso ao gerar as previsoes
utilizando o ChatGPT, ja que as casas de apostas possuem diversas técnicas e abor-
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dagens complexas, utilizando uma quantidade imensa de dados. Enquanto ao utilizar
o ChatGPT, apenas € necessario manipular os dados enviados junto aos prompts for-
mulados e ele cuida de toda a parte de processamento e geragao da previsao.

Em cada bateria de testes, sera detalhado o que foi testado, seguido da apre-
sentacdo e uma breve discussdo dos resultados. Ao final dos testes, os resultados
gerais serdo apresentados, acompanhados de uma analise mais aprofundada dos da-
dos obtidos.

4.2.1 Combinacao simples entre duas categorias

Na combinacgéo das duas categorias de destaque, foram realizados quatro tes-
tes, cada um prevendo os resultados das 380 partidas da temporada 2023/2024 da
Premier League. O Quadro 2 apresenta a identificacao de cada teste, juntamente com
as variaveis selecionadas em cada um deles. A Tabela 1 exibe os resultados das pre-
visdes, comparando-os com os resultados reais das partidas.

Quadro 2: Identificacao e detalhes dos 4 testes iniciais realizados

Identificacado do teste Variaveis selecionadas
Todas partidas do historico
Apresentacao das estatisticas por partida
Todas partidas do historico
Apresentacdo das estatisticas por média
Apenas partidas mandante ou visitante do histoérico
Apresentacao das estatisticas por média
Apenas partidas mandante ou visitante do histérico
Apresentacio das estatisticas por partida
Fonte: Autor (2024)

Combinacao 1

Combinacao 2

Combinacgao 3

Combinacgao 4

Tabela 1 — Comparacao dos resultados dos 4 testes iniciais aos resultados reais

. Comparacao com os resultados reais
Testes realizados

Acertos % de acertos
Casas de apostas 224 58,95%
Combinagéao 1 213 56,05%
Combinagéao 2 205 53,95%
Combinacgao 3 213 56,05%
Combinacgao 4 218 57,37%

Fonte: Autor (2024)

Os resultados indicam que a "Combinacao 4” obteve o melhor desempenho,
aproximando-se dos resultados das casas de apostas. Com exce¢ao da "Combinacao
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2”, todas as outras combinagdes apresentaram uma porcentagem de acertos superior
a 55%, e os resultados entre elas foram bastante semelhantes. A partir de agora, as
variaveis da "Combinacao 4” serao aplicadas em todos os testes subsequentes. No
Quadro 3 é possivel visualizar as variaveis utilizadas na “Combinacao 4”.

Quadro 3: Variaveis utilizadas na “Combinacéao 4”

Categoria Variaveis selecionadas
Modelo GPT-3.5-turbo
Temperatura Valor 1
Numero de exemplos One-shot
para o modelo
Numero_de’ partldas 6 partidas
no histérico
Historico de partidas Apenas partidas mandante
a serem analisadas ou visitante do historico
Estatlst!cas das Todas disponiveis
partidas
Apresentacdo das | Apresentacao das estatisticas
estatisticas por partida
Estatisticas do
Nenhuma
campeonato

Fonte: Autor (2024)

4.2.2 Combinacdes da categoria de temperatura

A seguir, serao apresentados os resultados dos testes especificos da categoria
de temperatura. Nos testes iniciais, a temperatura utilizada foi definida como 1, que é
o valor padrao da API e oferece uma abordagem equilibrada entre as outras opgodes
disponiveis. As demais opc¢des de temperatura foram entéo testadas: a primeira com o
valor 0, que faz com que o modelo funcione de forma mais focada e deterministica, e a
segunda com o valor 2, que leva o0 modelo a adotar um comportamento mais aleatorio
e criativo em suas respostas.

Ao realizar os testes utilizando o valor 2 para a temperatura, poucas respostas
foram consistentes com o formato solicitado ao modelo. Em varias previsdes, o0 mo-
delo retornou frases extensas com caracteres aleatorios, tornando inviavel a utilizagao
desta configuragcado nas previsdes. A Tabela 2 apresenta os resultados do teste utili-
zando o valor de temperatura 0, comparando-os com os resultados da “Combinagao
4” que utiliza o valor de temperatura 1. Similarmente a outras combinagdes, o teste
com “Temperatura 0” aproximou-se dos resultados da “Combinacéo 4”, mas ainda per-
maneceu ligeiramente inferior. Dessa forma, a “Combinacéo 4” continua a ser a mais
eficaz até o momento.
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4.2.3 Combinacdes da categoria de niimero de exemplos para o modelo

A proxima categoria testada foi o numero de exemplos fornecidos ao modelo. Na
“Combinacéao 4”, foi utilizada a opgao de One-shot learning, onde o modelo recebe um
exemplo antes de processar o prompt de dados. Duas outras opgdes foram testadas:
a primeira € o Zero-shot learning, que néao oferece nenhum exemplo ao modelo, e
a segunda é o Three-shot learning, que fornece trés exemplos distintos. A Tabela 3
apresenta os resultados de cada teste realizado nesta categoria.

Mais uma vez, os resultados da “Combinacéo 4” se destacaram, permanecendo
superiores aos novos testes. Dentro da categoria especifica de numero de exemplos,
o teste “Three-shots learning” apresentou um desempenho melhor em comparagéo ao
“Zero-shot learning”. Além disso, em alguns testes isolados utilizando o Zero-shot, as
respostas do modelo mostraram-se inconsistentes, com uma estruturagao diferente da
solicitada, o que comprometeu a qualidade das previsdes.

4.2.4 Combinacdes da categoria de niimero de partidas no histérico

A sequir, foi testada a categoria referente ao niumero de partidas adicionadas ao
histérico. Como mencionado anteriormente, foi selecionado o valor 6 nos testes iniciais,
com base no trabalho de (Football Data, 2003), que sugere que a forma recente das
equipes é geralmente avaliada com base nas ultimas 4 a 6 partidas. O valor 6 foi

Tabela 2 — Comparacao entre os resultados reais com os resultados do teste de tem-
peratura

. Comparagao com os resultados reais
Testes realizados

Acertos % de acertos
Casas de apostas 224 58,95%
Combinacgao 4 218 57,37%
Temperatura 0 216 56,84%

Fonte: Autor (2024)

Tabela 3 — Comparacao entre os resultados reais com os resultados dos testes de
numero de exemplos para o0 modelo

. Comparacao com os resultados reais
Testes realizados

Acertos % de acertos
Casas de apostas 224 58,95%
Combinacgao 4 218 57,37%
Zero-shot learning 207 54,47%
Three-shots learning 212 55,79%

Fonte: Autor (2024)
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escolhido também por ser um valor intermediario entre 1 e 10, equilibrando o custo
computacional e a riqueza de dados historicos utilizados.

Foram testados dois valores distintos para o numero de partidas no histérico.
No primeiro teste, foi utilizado um valor que corresponde a metade do valor previa-
mente selecionado. Testar valores muito proximos de 1 foi considerado ineficaz, pois
adicionaria poucos dados ao prompt, potencialmente resultando em previsbes mais in-
consistentes. O valor 3 foi identificado como o valor minimo aceitavel para ser testado.
No segundo teste, foi escolhido o maior valor possivel, com o objetivo de avaliar se a
adicao de mais dados poderia melhorar os resultados ou se adotar uma opgao mais
equilibrada entre custo e quantidade de dados seria mais vantajoso a longo prazo. A
Tabela 4 mostra que, embora os resultados dos testes tenham se mantido proximos,
eles ainda ficaram abaixo do desempenho alcangado pela “Combinagao 4”.

Tabela 4 — Comparacao entre os resultados reais com os resultados dos testes do
numero de partidas adicionadas ao historico

. Comparacao com os resultados reais
Testes realizados

Acertos % de acertos
Casas de apostas 224 58,95%
Combinagéao 4 218 57,37%
Historico 3 partidas 212 55,79%
Historico 10 partidas 210 55,26%

Fonte: Autor (2024)

4.2.5 Combinacdes da categoria de estatisticas do campeonato

Conforme mencionado anteriormente na sessao de combinacgdes de testes, as
estatisticas do campeonato nao seriam utilizadas, uma vez que esses dados se refe-
rem apenas as informacodes disponiveis apds o término do campeonato. No entanto,
para fins de analise, foi realizada uma combinacgéao de testes utilizando algumas dessas
estatisticas. As estatisticas selecionadas incluem a posi¢cao e pontuacao da equipe na
tabela, partidas disputadas, vitorias, empates, derrotas, gols marcados, gols sofridos,
saldo de gols, posse de bola e passes completos.

Foi realizada uma combinacgao de testes adicionais que utilizou dados de sala-
rios semanais das equipes, associados a idade média do elenco. Esses dados pode-
riam ser aplicados a qualquer partida do campeonato, pois permanecem constantes do
inicio ao fim, desconsiderando as transferéncias de jogadores ao longo da temporada.
Ao analisar os dados de salario médio de cada equipe, disponibilizados no site FBref,
observou-se que a equipe campea, o Manchester City, possuia uma folha salarial 7
vezes maior que a do lanterna do campeonato, o Sheffield United. Isso pode indicar
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uma relagao direta entre desempenho no campeonato e folha salarial, sugerindo que a
adicdo desses dados aos prompts poderia gerar probabilidades maiores para equipes
com maiores custos salariais.

Contudo, essa premissa nao deve ser considerada uma regra, dado que a equipe
que mais gastou com salarios, o Manchester United, terminou apenas na 82 posigéao no
campeonato. Ao analisar os resultados na Tabela 5, verifica-se que ambos os testes
nao conseguiram superar os resultados da “Combinacéao 4”.

4.2.6 Combinacdes da categoria do modelo

ApOs a realizacdo de todas as combinagdes, a "Combinacao 4” apresentou o
melhor resultado. Com base nisso, foi realizado um novo teste, desta vez utilizando
um modelo diferente. O modelo anterior utilizado era o GPT-3.5-turbo, e no novo teste
foi utilizado o modelo GPT-40. Devido ao custo elevado do modelo GPT-4-turbo, ele
nao sera incorporado nos testes. Ao examinar os resultados na Tabela 6, observa-se
que o modelo GPT-3.5-turbo ainda se destacou em comparagao ao GPT-4o, apesar
de ser uma versao mais antiga e com menor capacidade de processamento simulta-
neo. Assim como nas outras combinacdes de testes, é importante ressaltar que, para
alcangar uma maior precisao nos resultados, seria necessario realizar multiplos testes
com as mesmas combinacodes.

Tabela 5 — Comparacao entre os resultados reais com os resultados dos testes das
estatisticas do campeonato

. Comparagao com os resultados reais
Testes realizados

Acertos % de acertos
Casas de apostas 224 58,95%
Combinagéao 4 218 57,37%
Dados campeonato 216 56,84%
Dados salarios 211 55,53%

Fonte: Autor (2024)

Tabela 6 — Comparacéo entre os resultados reais com o resultado dos testes de melhor
resultado em diferentes modelos

. Comparacao com os resultados reais
Testes realizados

Acertos % de acertos
Casas de apostas 224 58,95%
Combinacgao 4 (GPT-3.5-turbo) 218 57,37%
Combinacgao 4 com GPT-40 211 55,53%

Fonte: Autor (2024)
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4.3 Comparacoes com os resultados gerais

Apds analisar detalhadamente cada combinacgao de testes, explorando as dife-
rentes opgdes disponiveis na funcionalidade de previsdo, a Tabela 7 apresenta uma
visao geral dos resultados de todas as combinacgdes realizadas. Na comparagao com
os resultados reais, observa-se que as odds médias das casas de apostas alcancaram
uma taxa de acerto de 58,95%, o que nao esta muito distante do resultado obtido pela
"Combinagao 4”que alcangou 57,37% de acertos, o que representa apenas 6 acertos
de diferenca entre os dois resultados. As demais combinacbes mantiveram-se com
resultados similares.

Tabela 7 — Comparacéao entre todos os testes realizados com os resultados reais e
com as odds médias das casas de apostas

Comparagao com os Comparagao com as odds
Testes realizados resultados reais médias das casas de apostas
Acertos % de acertos Acertos % de acertos
Casas de apostas 224 58,95% - -

Combinacgao 1 213 56,05% 302 79,47%
Combinagao 2 205 53,95% 310 81,58%
Combinacgao 3 213 56,05% 310 81,58%
Combinacao 4 218 57,37% 312 82,11%
Temperatura 0 216 56,84% 315 82,89%
Zero-shot learning 207 54,47% 293 77,11%
Three-shots learning 212 55,79% 306 80,53%
Histdrico 3 partidas 212 55,79% 308 81,05%
Historico 10 partidas 210 55,26% 307 80,79%
Dados campeonato 216 56,84% 337 88,68%
Dados salarios 211 55,53% 319 83,95%
Combinagao 4 GPT-40 211 55,53% 333 87,63%

Fonte: Autor (2024)

Nesta tabela, também foi incluida uma comparagcdo com as odds médias das
casas de apostas. Em outras palavras, foram comparados o numero de partidas em
que a previsao do modelo e a previsdo das casas de apostas indicaram o mesmo re-
sultado final. Nesta comparacéo, os resultados mostram uma variagdo maior entre as
diferentes combinacdes, com destaque para as combinag¢des "Dados campeonato” e
"Combinacdo 4 GPT-40” que alcangaram, respectivamente, 88,68% e 87,63% de acer-
tos, o que indica que quando as casas de apostas erravam a previsao real das partidas,
essas combinagdes erravam junto, mas quando as casas de apostas acertaram a pre-
visao, a propor¢ao de acertos dessas combinagdes eram um pouco abaixo.
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4.4  Custos por requisicao a APl do ChatGPT

Outro ponto importante na realizacado dos testes € o custo por requisicéo a API
do ChatGPT. O Gréfico 1 apresenta um grafico que ilustra o custo médio por chamada
da APl em cada combinacéo de testes realizados. Observa-se que a combinagao que
utilizou o modelo GPT-40 custa quase 10 vezes mais que a média das combinacdes
que utilizaram o modelo GPT-3.5-turbo. As pequenas variagdes entre as combinagdes
que utilizam o GPT-3.5-turbo sdo decorrentes das alteragdes nas variaveis adotadas,
que impactam o tamanho dos dados adicionados ao prompt. Por exemplo, ao utilizar o
Three-shots learning, o custo mais que triplica em comparagao ao Zero-shot learning.
Alterar o numero de partidas no historico também provoca variagées no custo médio.
No final, o objetivo dos testes é identificar a combinagao que oferega o melhor equilibrio
entre custo e desempenho.

Grafico 1: Grafico com o custo médio por chamada da APl em cada combinacéo de
testes realizados

Combinagdo 1
Combinagao 2
Combinagdo 3
Combinacdo 4
Temperatura 0
Zero-shot learning
Three-shots learning
Histdrico 3 partidas
Histdrico 10 partidas
Dados campeonato
Dados saldrios

Combinagdo 4 gpt-4o

$0,00 $0,01 $0,01 $0,02

Fonte: Autor (2024)

4.5 Dispersao média dos resultados

Por fim, o Grafico 2 ilustra a dispersdo média da probabilidade do vencedor da
partida, comparando a média das casas de apostas com cada combinacao de testes
realizados. Similar aos resultados de acertos na comparagao com as odds médias das
casas de apostas, as combinagdes "Dados campeonato” e "Combinagao 4 GPT-40" ja
eram esperados de obterem uma dispersao mais baixa, por possuirem mais informa-
¢bes disponibilizadas ao prompt e no caso da “Combinacédo 4 GPT-40” o modelo possui
uma capacidade de processamento maior que o modelo GPT-3.5-turbo. A “Combina-
cao 4” obteve um resultado mediano comparado aos demais testes, o que pode indicar
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que apesar das alternancias entre algumas variaveis, o modelo se mantém consistente
nas previsoes.

Grafico 2: Grafico com a dispersao média da probabilidade do vencedor da partida na
média das casas de apostas com cada combinacao de testes realizados
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Fonte: Autor (2024)

Apos a apresentagcdo dos resultados e uma analise inicial das previsdes ge-
radas pela ferramenta presente no Arena Sport Club, a proxima se¢ao busca realizar
uma discussao mais detalhada, com o intuito de contextualizar os achados obtidos. Se-
rao destacadas as conclusdes do estudo e sugeridas diregdes para futuras pesquisas,
visando aprimorar o sistema e expandir suas potenciais aplicacdes. Posteriormente,
serao examinados os pontos fortes, pontos fracos e as limitagdes das estratégias ado-
tadas, além de explorar como esses resultados se comparam com as previsdes das
casas de apostas.
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5 Conclusao e discussao dos resultados

Neste trabalho, foi desenvolvida uma ferramenta capaz de gerar previsdes so-
bre o resultado de partidas de futebol. Essa ferramenta faz parte do projeto Arena Sport
Club, e sua implementagao exigiu a construgdo de uma arquitetura robusta e a obten-
¢ao de uma vasta quantidade de dados. Esses dados foram coletados de duas fontes
distintas, ambas capturadas por meio de técnicas de Web Scraping.

Apoés a coleta, os dados foram armazenados e organizados de forma estrutu-
rada. A ferramenta permite a personalizacdo das previsdes por meio da selecao de
diversas opg¢des que influenciam os dados enviados e a forma como eles séo apresen-
tados. Por fim, as solicitacbes sdo padronizadas e enviadas para a APl do ChatGPT,
que processa e analisa as informagdes, gerando uma previsao que é entdo apresen-
tada ao usuario na interface da ferramenta.

Cada partida de futebol apresenta caracteristicas Unicas, com inUmeras varia-
veis que podem influenciar seu resultado. Muitas dessas variaveis ndo sao imediata-
mente perceptiveis ou analisadas, o que contribui para a singularidade de cada jogo.
Ao longo do tempo, as equipes e os dados referentes a elas passam por mudancgas, que
podem representar uma evolugao ou regressao. Por essa razao, a analise cuidadosa e
a interpretagao dessas variaveis sao fundamentais para gerar previsdes precisas. Ao
utilizar a ferramenta desenvolvida, € possivel manipular como os dados serao utiliza-
dos e estruturados, permitindo que cada usuario adote seu préprio método analitico.
Isso possibilita a geragao de diferentes previsdes, adaptadas a abordagem escolhida
por cada usuario.

5.1 Discussao dos resultados obtidos

Os resultados apresentados na Tabela 7 exibem diversas caracteristicas e pon-
tos de destaque. Em uma analise geral, torna-se dificil identificar qual combinagé&o seria
efetivamente a mais adequada, devido ao numero limitado de testes realizados, o que
impede uma conclusdo com alto grau de confianga. No entanto, certos aspectos se
sobressaem, tanto de forma positiva quanto negativa, os quais, ao serem analisados
de maneira criteriosa, podem revelar caracteristicas importantes e fornecer insights
relevantes.

Inicialmente, ao comparar os resultados das casas de apostas com os resulta-
dos reais, observa-se que a taxa de acerto foi de apenas 58,95%. Esse desempenho
pode ser explicado, em grande parte, pelos erros de previsdo em partidas que nao
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foram vencidas por equipes que eram consideradas altamente favoritas a vitéria. Re-
sultados desse tipo sempre ocorreram e continuardo a ocorrer, no entanto, a frequén-
cia com que equipes altamente favoritas ndo conseguem alcancgar a vitéria varia entre
cada campeonato.

Ao analisar o resultado que mais se aproximou do desempenho das casas de
apostas, observado na "Combinacao 4”, que obteve uma taxa de acerto de 57,37%, é
possivel realizar comparagdes com trabalhos previamente analisados. Por exemplo, o
estudo (RODRIGUES; PINTO, 2022) apresentou uma taxa de acerto de 65,26%, uti-
lizando uma abordagem baseada em arvores de decisao, enquanto o trabalho (PRA-
SETIO; HARLILI, 2016) atingiu uma taxa de 69,5%, ao empregar métodos estatisticos
tradicionais como a regressao logistica.

Comparando esses resultados com o experimento atual, observa-se que a’Com-
binac&do 4"apresentou um desempenho abaixo entre esses dois trabalhos. Apesar disso,
a "Combinacéo 4”ainda se mostrou competitiva, aproximando-se dos resultados das
casas de apostas, na comparagao desta pesquisa. Isso sugere que, apesar da margem
de acerto abaixo aos meétodos tradicionais, as abordagens que envolvem modelos de
linguagem como o utilizado nesta pesquisa oferecem uma alternativa viavel, especial-
mente com ajustes e personalizagdes adicionais.

Ao comparar as combinagdes de testes com as previsdes de casas de apostas,
observa-se que a maioria dos testes apresentou resultados satisfatérios, com taxas
de acerto superiores a 80%. As combinacdes que obtiveram os melhores resultados
nessa comparagao também apresentaram as menores taxas de dispersao meédia, o
que indica uma maior consisténcia nas previsdes. Esse comportamento sugere que,
embora as previsdes estejam relativamente proximas entre si, algumas combinagdes
especificas conseguem alcancar um desempenho superior, aproximando-se mais das
previsdes realizadas pelas casas de apostas.

Ao analisar os testes que apresentaram uma taxa de acerto inferior a 55%,
destacam-se a "Combinagao 2” e o "Zero-shot learning”. No caso da "Combinagao
2", ndo é possivel descarta-la de forma definitiva, uma vez que as diferencas entre as
quatro primeiras combinagdes sdo minimas. Além disso, quando comparada as ODDs
meédias de casas de apostas, a "Combinacao 2” apresentou um desempenho mediano
em relagcéo as demais, ndo justificando sua exclusdo com base nos resultados obtidos.

No que diz respeito ao teste "Zero-shot learning”, algumas caracteristicas me-
recem destaque. Primeiramente, ao nao fornecer exemplos ao modelo sobre o que se
espera como resposta, ndo ha garantia de que o LLM mantera consisténcia em suas
previsdes. Como mostrado no Grafico 2, esse método apresentou a maior dispersao
média entre todos os testes, corroborando a falta de consisténcia mencionada. Em
contrapartida, conforme evidenciado no Grafico 1, o "Zero-shot learning” teve o menor
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custo médio por requisicdo. Contudo, ao se comparar o custo com o beneficio, essa
combinacéo nao € recomendada para alcancar resultados satisfatérios.

Por outro lado, a combinagédo “Three-shots learning” apresenta um custo trés
vezes maior do que o teste anterior, mas o aumento de desempenho nos resultados
nao é proporcional ao aumento do custo. Embora essa combinagao possua uma das
menores dispersdes médias entre as demais, essa vantagem isolada nao é suficiente
para torna-la uma opg¢ao viavel em termos de custo-beneficio.

Outra combinagao que apresenta caracteristicas de destaque é a "Temperatura
0”. Esse teste produziu resultados muito semelhantes aos da "Combinagéo 4”, que uti-
lizou a temperatura 1. Como a temperatura € um parametro numérico decimal, existem
inumeras opg¢des de valores possiveis. Apenas por meio de uma série de testes exten-
sivos, com a aplicacao de diferentes valores de temperatura, seria possivel determinar
o valor 6timo para esse parametro.

Uma das combinagdes com maior potencial, mas que nao pode ser explorada
em sua totalidade, foi a "Dados Campeonato”. Devido as limitagdes na disponibilidade
de informacdes para cada rodada do campeonato, o uso dos dados do final da compe-
ticdo para todas as partidas resultaria em uma analise irrealista. No entanto, deixando
essa limitagao de lado, os resultados obtidos foram bastante promissores. Esta combi-
nagao apresentou a menor porcentagem de dispersdao média, o melhor desempenho
em comparacao as casas de apostas, alcangcando uma taxa de acerto de 88,68%, e
apenas um pequeno acréscimo no custo médio. Esses dados sugerem que, com a
aplicagdo adequada, essa combinagdo pode gerar resultados altamente positivos e
representar um diferencial significativo para aumentar a taxa de acerto.

Por fim, é importante destacar que o teste final utilizando o modelo GPT-40 nao
atendeu as expectativas, apresentando um desempenho inferior na comparacdo com
os resultados reais. Considerando que este modelo possui um custo quase 10 vezes
maior, esperava-se um ganho significativo de performance. Entretanto, na compara-
¢ao com as casas de apostas, houve um aumento de somente 5% na taxa de acertos
comparado ao modelo GPT-3.5-turbo. Em relacao a dispersdo média, o modelo obteve
o segundo melhor resultado, perdendo apenas para a combinacdo "Dados Campeo-
nato”.

Embora os resultados tenham se aproximado mais das previsdes das casas de
apostas, o principal desafio permanece sendo o custo elevado do modelo. Com base
nos resultados, pode-se supor que a combinacdo do modelo GPT-40 com os dados do
campeonato poderia proporcionar um ganho de desempenho suficiente para justificar
o alto custo. No entanto, para confirmar essa hipétese, seria necessario realizar uma
extensa bateria de testes, a fim de assegurar que os resultados sejam consistentes e
eficientes e essa bateria custaria mais do que qualquer outro teste feito neste trabalho.



Capitulo 5. Concluséao e discussao dos resultados 49

Embora o custo seja um fator importante na escolha do modelo, conforme men-
cionado no estudo (BROWN et al., 2020), a precisdo pode ser significativamente me-
Ihorada com a combinagado adequada de dados e métodos avancados de LLMs. No
entanto, o custo-beneficio ainda deve ser avaliado cuidadosamente, como os resulta-
dos sugerem.

5.2 Pontos fortes, fracos e limitacoes dos resultados obtidos

Os resultados obtidos nos testes realizados mostram uma proximidade signi-
ficativa em relacdo aos resultados de casas de apostas, quando comparados com
os resultados reais. Vale destacar que casas de apostas utilizam diversas técnicas e
calculos complexos para gerar as probabilidades iniciais de uma partida. No caso da
ferramenta desenvolvida, ao utilizar o ChatGPT para gerar as previsdes, grande parte
do trabalho analitico complexo e custoso é delegado ao modelo de linguagem. Esse
modelo é capaz de abstrair as solicitagcdes e processar as informagdes recebidas para
produzir uma previsao satisfatoéria.

Outro aspecto relevante é que o ChatGPT ja dispde de uma vasta quantidade
de dados acumulados durante seu treinamento, que s&o utilizados no processo de
previsdo. Ao formular prompts bem estruturados, incorporando dados recentes das
partidas e combinando-os com os dados presentes no treinamento do modelo, percebe-
se que o LLM demonstra grande capacidade de processar as informagdes e gerar
previsbes com alto potencial de precisao.

Sendo uma area relativamente nova em termos de popularidade social, o uso
de LLMs abriu uma vasta gama de possibilidades. A facilidade de integracdo desses
modelos em ferramentas que suportam diversos formatos, como texto, imagens e até
audios, tem impulsionado um rapido crescimento no numero de aplicagdes. A cada dia
surgem novas combinagdes e ideias com grande potencial de aplicagado. No entanto,
ainda ha uma escassez de estudos que documentem dados e experiéncias sobre o
uso desses modelos em aplicagdes de larga escala, evidenciando a necessidade de
mais pesquisas nesse campo emergente.

No presente trabalho, foram identificadas combinacdes de testes que geraram
resultados satisfatorios, mantendo o custo relativamente baixo. Apds a coleta dos
dados necessarios para o funcionamento da ferramenta, a maior parte do esforgo
concentrou-se na estruturacdo dos prompts e na criacdo de diferentes opgdes para
diversificar as previsdes geradas. A utilizacdo de um LLM pode ser bastante vantajosa,
mas sua eficacia depende do cenario de aplicacao e da viabilidade do custo envolvido.
A medida que novos modelos mais poderosos e acessiveis forem desenvolvidos, a
tendéncia é que o uso de LLMs se torne cada vez mais viavel e difundido em diver-
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sas aplicagdes, o que pode representar um ponto decisivo para sua adogédo em larga
escala.

Contudo, é fundamental reconhecer as limitacdes inerentes aos modelos de
linguagem. O processo realizado por um LLM é, em grande parte, uma "caixa-preta”,
o que significa que nao é possivel determinar com precisdo como o modelo processa
cada solicitagao internamente. Além disso, uma simples atualizagcdo do modelo pode
desencadear alteragdes nas regras de negocio da aplicacdo, o que pode impactar
diretamente os resultados esperados. Identificar essas mudangas nao € uma tarefa
trivial, 0 que acrescenta um grau de imprevisibilidade ao uso desses modelos.

Um outro ponto pertinente € que a utilizagao de sites de apostas, especialmente
no contexto de previsdes esportivas, levanta questdes éticas relevantes, uma vez que
essas plataformas estdo associadas a um risco significativo de vicio e comportamen-
tos compulsivos. O facil acesso e a gamificacdo das apostas podem criar um ciclo de
dependéncia, afetando negativamente a saude mental e financeira dos usuarios. Em-
bora alguns usuarios possam interagir de maneira controlada, o ambiente das apostas
online apresenta uma série de armadilhas éticas, que vao desde a falta de transparén-
cia nos algoritmos até a auséncia de bloqueios efetivos para mitigar o vicio em jogos
de azar. Trabalhos futuros sobre este tema s&o essenciais para investigar as implica-
¢cOes éticas e sociais do uso massivo de sites de apostas, propondo regulagées mais
rigorosas e politicas publicas que incentivem o jogo responsavel.

Em relacdo as limitagcdes deste estudo, cabe destacar que, devido a restricdes
de tempo e recursos financeiros, testes extensivos que comprovassem a consisténcia
dos resultados ndo puderam ser realizados. Além disso, novas combinacdes de testes
e versdes do ChatGPT surgiram ao longo da pesquisa, dificultando a exploragdo de
todo o potencial dessas atualizagdes. Essas limitagdes apontam para a necessidade
de pesquisas futuras que investiguem os novos modelos de linguagem e combinagdes
de testes, com o intuito de validar e expandir os achados aqui apresentados.

Também é possivel utilizar diferentes LLMs e realizar uma comparacdo com
os resultados gerados pelo ChatGPT ou utilizar a funcionalidade de Fine-Tuning do
préprio ChatGPT, que possui um grande potencial de uso. Outra opg¢ao de expansao
da funcionalidade de previsao € gerar mais respostas geradas pelo modelo além das
probabilidades da previsao, uma opgao pode ser gerar resumos do porque essa pro-
babilidade foi gerada. Isso pode gerar uma confiabilidade e convencimento maior ao
visualizar as probabilidades geradas em conjunto.

Em sintese, este trabalho ndo apenas contribui para a compreensao do uso de
LLMs em aplicagbes do mundo real, mas também abre novos caminhos para inves-
tigacbes futuras, reafirmando a importancia de continuar explorando o tema para o
progresso continuo na area de inteligéncia artificial.
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